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RESUMO

O cérebro é um sistema dinamico nao linear, no qual pequenas variagoes por meio de
estimulos externos podem desencadear respostas muito distintas. Para compreendé-
lo melhor, a anélise de séries temporais ¢ uma abordagem poderosa que, por meio
de ferramentas estatisticas, permite extrair informacoes relevantes sobre a dindmica
desse sistema. Com isso, é possivel identificar padroes associados a diferentes estados
cognitivos e comportamentais. Neste trabalho, utilizamos dados de eletrocorticogra-
fia (EcoG), disponibilizados gratuitamente em uma rede aberta, provenientes de um
paciente humano exposto a duas tarefas visuais distintas. Também analisamos da-
dos de séries temporais obtidas por meio de simulagoes realizadas com o modelo
computacional CROS (Critical Oscillations). Para as anéalises, empregamos a me-
todologia simbolica de Bandt & Pompe, baseada na Teoria da Informacao Causal e
calculamos a Fungao de Distribuigao de Probabilidade (PDF) para diferentes combi-
nacoes de elementos de uma série temporal. Para isso, consideramos a dimensao, o
atraso e a direcao da analise. Com a PDF obtida, calculamos os quantificadores da
Teoria da Informagao: a Entropia de Shannon H e a Complexidade Estatistica C'.
A partir dessas medidas, foi possivel distinguir as duas atividades cognitivas: perio-
dos de busca visual, associados a uma tarefa ativa, e intervalos de tela em branco,
correspondentes a periodos de espera. Além disso, para as séries obtidas por simula-
¢ao, observamos como diferentes valores do parametro de conectividade excitatoria
(rg) influenciam a dindmica do sistema. Em ambas as aplica¢oes do método de

Bandt & Pompe, identificamos quais escalas de tempo foram mais relevantes para
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o processamento das informagoes, que é base as para fungoes cognitivas do cérebro.

Palavras-chaves: Dindmica nao linear, séries temporais, metodologia de

Bandt & Pompe, Teoria da Informagao.
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ABSTRACT

The brain is a nonlinear dynamic system in which small variations in exter-
nal stimuli can trigger very different responses. To better understand it, time series
analysis is a powerful approach that, through statistical tools, allows us to extract
relevant information about the dynamics of this system. This makes it possible to
identify patterns associated with different cognitive and behavioral states. In this
work, we use electrocorticography (EcoG) data, freely available on an open network,
from a human patient exposed to two different visual tasks. We also analyze time
series data obtained through simulations performed with the CROS (Critical Oscil-
lations) computational model. For the analyses, we use the symbolic methodology
of Bandt & Pompe, based on Causal Information Theory, and calculate the Proba-
bility Distribution Function (PDF) for different combinations of elements in a time
series. To do this, we consider the dimension, the delay, and the direction of the
analysis. With the obtained PDF, we calculate the quantifiers of Information The-
ory: Shannon Entropy H and Statistical Complexity C'. From these measurements,
it is possible to distinguish the two cognitive activities: periods of visual search,
associated with an active task, and blank screen intervals, corresponding to waiting
periods. In addition, for the series obtained by simulation, we observe how different
values of the excitatory connectivity parameter (rg) influence the dynamics of the
system. In both applications of the Bandt & Pompe method, we identify which
time scales are most relevant for information processing, which is the basis for the

cognitive functions of the brain.
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Capitulo 1

Introducao

Entender como o cérebro processa informacoes é um dos principais questi-
onamentos da neurociéncia computacional: como ocorrem esses curiosos processos
que envolvem a transformagao de estimulos externos em percepcgoes, tomadas de
decisao, formacao de memorias, e, tudo isso, em fracoes de segundos. Partindo do
principio de que o cérebro é um sistema nao linear, pequenas variagoes nesses es-
timulos externos podem resultar em respostas muito diferentes. Os neurénios nao
reagem a essas alteragoes apenas somando os sinais que recebem; em vez disso, eles
tém limiares, dindmicas internas e interagoes complexas, o que faz com que pequenas
variacoes de estimulos possam resultar em respostas muito diferentes na atividade

cerebral |7, 8|.

Para compreender como o sistema nervoso processa as informagoes, a analise

de séries temporais adquiridas de dados eletrofisiologicos, como por exemplo as séries

19
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obtidas por técnicas como a eletrocorticografia (EcoG), é uma ferramenta poderosa.
Tal abordagem fornece insights sobre a estrutura temporal e dindmica dos sinais
neurais. Durante o experimento de EcoG, que é a técnica utilizada para a extra-
¢ao dos dados experimentais analisados nesta dissertacao, eletrodos sao implantados
diretamente sobre a superficie do cérebro do paciente para captar as flutuagoes de
voltagens geradas pelos impulsos elétricos do cérebro. Esses eletrodos detectam mu-
dancas na atividade elétrica gerada por interagoes entre neurdnios, principalmente
no cortex cerebral. Os registros dessas atividades sao feitos ao longo do tempo,

formando uma série temporal para cada eletrodo [9].

Outras técnicas menos invasivas de registro de atividade elétricas sao a ele-
troencefalografia (EEG) e ressonancia magnética funcional (fMRI). Séries temporais
provenientes desses métodos também sao amplamente utilizadas em neurociéncia
computacional para analise [10]. Nao obstante, além de técnicas experimentais, mo-
delos computacionais, como o modelo CROS (Critical Oscillations), tém ganhado
espago como ferramentais de investigagao da dinamica neural. Esses modelos simu-
lam séries temporais que refletem o comportamento dindmico de redes neurais em
diferentes estados dinamicos. Através do modelo CROS é possivel reproduzir pa-
droes especificos dos sinais neurais; oscilagoes e transi¢oes dindmicas, promovendo
uma melhor compreensao do processamento de informacoes em sistemas neurais

complexos [6].

Apo6s a extracao dos dados, ferramentas estatisticas podem ser utilizadas
para obtencao de informacoes sobre a atividade neural, bem como a sincronizagao

e a conectividade entre regioes, o que é essencial para o entendimento da dinamica
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nao linear do sistema [8]. Nesse trabalho de dissertagao, tendo como base a Teoria
de Informacao Causal, utilizamos o método de Bandt & Pompe que converte séries
temporais continuas em séries simbolicas, para entao calcular a entropia de Shannon

e a complexidade estatistica dos sinais cerebrais [11].
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Capitulo 2

Sistemas complexos e o cérebro

No livro Complexity: A Guided Tour, de Melanie Mitchell [12], é explicado
de uma maneira bastante interessante os comportamentos que fazem com que um
sistema seja considerado complexo, visto em muitas escalas e contextos desde a bi-
ologia e a fisica, até as ciéncias sociais. Em uma escala micro, cada componente
desse sistema opera de maneira individual, regido apenas por regras simples, que
por meio de aprendizado e adaptacao, criam um sofisticado processamento de infor-

magao, dando origem a sistemas de grande complexidade na escala macro [12].

2.0.1 Exemplos de sistemas complexos
Col6nia de formigas

Um dos exemplos mais intrigantes da natureza ¢é o sistema formado por colo-

nias de insetos. Uma colonia de formigas é composta por centenas de milhares desses
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pequenos animais, seres individualmente simples, guiados por um codigo genético
que as condicionam a procurar comida, lutar contra intrusos e responder de ma-
neira trivial aos sinais quimicos de outras formigas. No entanto, o trabalho coletivo
desses seres em prol da sobrevivéncia do grupo, resultam em fascinantes estruturas
complexas, como as pontes que certas espécies constroem com seus proprios corpos
para facilitar a locomog¢@o para outros lugares (ver exemplo na figura: 2.0.1 a). Es-
sas colonias sao um excelente exemplo de auto-organizacao e otimizagao coletiva,
adaptando-se para encontrar o caminho mais curto e, assim, economizando tempo

e energia [13, 12].

Sistema imunolégico

Ainda dentro da biologia, podemos citar o sistema imunologico, composto por
uma rede de células e moléculas que se agrupam para defender o organismo contra
invasores (como bactérias e virus). Sendo altamente descentralizado, esse sistema
¢ composto por diferentes tipos de células, cujas fungoes se distinguem uma das
outras (2.0.1 b). Atuando de forma autdénoma no combate desses invasores, por meio
estimulos locais, nao h&d um “centro de comando” que ordene essas acoes coletivas,
apenas interacgoes locais e sinais quimicos que fazem com que essas células cooperem
para uma resposta integrada e eficiente. Outros aspecto bastante intrigante é a
sensibilidade e a capacidade de dar respostas escalonadas, percebendo pequenas
alteracoes no ambiente, como o inicio de uma infeccao, pequenas reacgoes locais
produzem respostas amplificadas para lidar com a ameaga. O que inclui a produgao
em massa de anticorpos ou mesmo a ativacao de células especificas no combate

contra o invasor [14, 12].
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Figura 2.1: (a) Ilustracdo abstrata de conexdes neuronais em 3D, representando a
estrutura de rede dos neurénios e suas interagoes complexas no sistema nervoso, (b)
Formigas construindo uma "ponte viva'"com seus corpos, demonstrando comporta-
mento colaborativo para transpor um obstaculo. Esta estrutura temporéria permite
que outras formigas atravessem com seguranca, evidenciando a inteligéncia cole-
tiva das colonias de formigas, (c) "Representacao ilustrativa de leucocitos (WBC) e
anticorpos interagindo com globulos vermelhos (RBC), destacando a resposta imu-
nologica em ac¢ao no corpo humano. Fonte: Fonte: Imagens tiradas de: (a) [1], (b)

21, (¢) 3] -

Cérebro

O cérebro, é considerado um dos sistemas complexos mais extraordinarios,
principalmente nos aspectos dinamicos e adaptativos (ver figura 2.0.1 ¢). Composto
por bilhoes de neurdnios conectados em redes, em que cada um interage com milhoes
de outros. Nao havendo também uma central de comandos que dita e coordenada
suas atividades coletivas, o cérebro apresenta comportamentos que emergem por

meio de interagoes locais entre os neurénios. De maneira individual, cada compo-
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nente desse sistema processa e emite sinais de forma independente, criando conexoes
entre eles e formando estruturas complexas de redes. O resultado de tudo isso é

o surgimento de comportamentos coordenados e respostas integradas a estimulos

[15, 16].

Tanto a estrutura quanto a funcionalidade da rede neural sao altamente in-
fluenciadas pela conectividade complexa da rede e pela nao linearidade das sinapses.
Isso implica dizer que, pequenas alteracoes nas conexoes podem resultar em grandes

mudangas de comportamento e na capacidade cognitiva [16].

2.0.2 Fisica estatistica e sistemas neurais

A dindmica nao linear do cérebro é explorada dentro da fisica estatistica
para descrever a complexidade da atividade neural [15, 16]. Medidas de entropia
de Shannon e complexidade, que serao discutidas em detalhes mais adiante, sao
instrumentos fundamentais na analise de sistemas complexos. Essas ferramentas
ajudam a quantificar a variabilidade e a estrutura dos padroes vistos na atividade
neural. Tais medidas trazem insights de como o cérebro processa informagoes de

maneira eficaz, mantendo um equilibrio entre ordem e desordem [17].

Equilibrar ordem e desordem permite ao cérebro a adaptacao aos novos es-
timulos sem perder a capacidade e manter uma organizagao coerente. Esse estado
ideal de eficiéncia pode ser descrito como criticalidade, que é o ponto de transicao

de fase entre uma condi¢do desordenada e uma regular|18].
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2.0.3 Transicoes de Fase e criticidade cerebral

Quando um neurénio é ativado, ele pode ativar outros neurénios ao redor
dele, formando uma cascata de ativagoes, as chamadas avalanches neuronais. Essa
ativacao coletiva pode ser em menor ou maior escala, nao havendo um tamanho
ou um tempo de duragao exato. Entretanto, avalanches menores (poucos neurénios
ativados) sdo bem mais recorrentes do que as grandes avalanches (muitos neurénios
ativados). Esse tipo de sistema obedece uma distribuigao de lei de poténcia, que
quanto maior for o evento, mais raro ele acontece, porém, interagoes pequenas e

grandes ocorrem com a mesma rela¢ao de propor¢ao [19].

Em Chialvo (2010) [18], é argumentado que muitos aspectos de organizagao
neural, desde escalas de neurdnios individuais até grandes redes corticais podem
ter uma melhor compreensao se o cérebro for tratado como um sistema critico.
Os padroes vistos nesse sistema, obedecendo uma distribuigao tipo lei de poténcia,
sugerem que o cérebro opera em um ponto proximo de uma transi¢ao de fase: um
ponto critico entre ordem (baixa interagao) e desordem (alta interagao). Uma das

principais evidéncias sdo as avalanches neurais [18].

Operar em um ponto critico pode maximizar o processamento de informacoes,
pois ocorre um equilibrio entre estabilidade e flexibilidade, permitindo que o cérebro
amplie, se necessario, pequenos sinais ou mesmo manter a estabilidade diante de
perturbacoes menores. Esse equilibrio de processamento da ao cérebro a capacidade
de ser sensivel o suficiente para detectar e amplificar estimulos pequenos, mas sem

deixar que essa sensibilidade o deixe perturbar por ruidos desnecessarios [20].

Embora a hipoétese de criticalidade sugira que o cérebro tende a atuar no
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ponto critico (zona de maior eficiéncia), sendo um sistema dinamico e flexivel, ele
nem sempre opera exatamente nesse ponto. Por exemplo, em estados de sono ou
anestesia, o cérebro pode estar operando em um regime subcritico, em que ha um
menor numero de neuronios ativos e as interagoes sao majoritariamente locais. Como
a atividade neural nao consegue se propagar, logo hd um comprometimento do
cérebro em reagir rapidamente a estimulos, caracterizando um estado subcritico;
sendo também mais estavel, porém menos eficiente no processamento de informagoes.

Portanto, temos um sistema de ordem extrema e de flexibilidade limitada [19, 21].

Outro extremo seria o cérebro supercritico, onde, uma vez que um neurénio
dispara, a atividade neural se espalha rapidamente por toda rede, resultando em
uma avalanche desenfreada. Um exemplo disso seria uma crise epiléptica, em que
uma grande onda de ativagao traria uma superexcitagao. Todo esse excesso é visto
como uma instabilidade, comprometendo o processamento de informagoes, tornando
o sistema menos eficiente, pois uma atividade em larga escala pode saturar a rede.
Logo, um sistema supercritico seria muito desordenado, podendo reagir de forma

exagerada a estimulos insignificantes [19, 22].
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Capitulo 3

Metodologia

Para estudar o cérebro enquanto sistema complexo, uma abordagem possivel
é utilizar analise e classificacao de séries temporais, através da Teoria Informagao
Causal [23]. Uma série temporal nada mais ¢ do que uma sequéncia de medidas
ao longo do tempo, podendo ser sinais elétricos capturados por eletroencefalografia,
por exemplo. Entao, é possivel quantificar diversas caracteristicas da série para
identificar os padroes dinamicos contidos na sequéncia de dados. Para isso, podemos

associar a série temporal a uma Fungao de Distribui¢ao de Probabilidade (PDF).

Uma PDF descreve a probabilidade de ocorréncia de diferentes valores na
série temporal. Nessa dissertacao a PDF é obtida através do método de Bandt &
Pompe, que transforma a série temporal em uma sequéncia de padroes simbolicos
(permutagoes). Em seguida, essas informagdes sao utilizadas para calcular os quan-

tificadores da Teoria da Informacgao: Entropia de Shannon H e a Complexidade
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Estatistica C.

3.0.1 Teoria da Informacao Causal

A Teoria da Informacao classica tem como objetivo trazer analises estatisticas
de um sistema, por exemplo, otimizando a forma como a informagcao é codificada,
transmitida e compactada, porém sem ter a necessidade em prever o que vai aconte-
cer em seguida ou as causas que motivaram o estado presente [24, 25|. Seu principal
foco é a estrutura de probabilidade e correlagao, mas nao as dindmicas temporais ou
a causalidade. Por outro lado, temos a teoria da informacao Causal, que tem como
o objetivo uma anélise de causa e efeito, investigando casos em que a informacao
passada de um dado estado pode impactar ou mesmo prever eventos futuros, o que é
especialmente 1util para sistemas em que hé uma dependéncia temporal, como redes
neurais e séries temporais [26, 27]. Em outras palavras, a Teoria Informagao Causal
é um complemento para Teoria da Informacao classica, ao adicionar o fator temporal
e direcional, sendo bastante 1til em sistemas onde se tem uma influéncia ligada a

sequéncia dos eventos.

3.0.2 Meétodo de Bandt & Pompe

O método de Bandt & Pompe é uma abordagem robusta e eficaz que pode ser
usada para determinar a entropia de permutacao e medir a complexidade das séries
temporais, transformando-as em sequéncias de simbolos com base nas relagoes de
ordem entre os valores consecutivos da série. Essas grandezas sao medidas a partir

de uma PDF [28].
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A vantagem desse método é que ele leva em consideracao a casualidade da
série, ou seja, ha uma preservagao da sequéncia temporal dos dados, havendo sempre
uma comparag¢ao com os valores vizinhos. Por exemplo: tendo uma série de dados
(21,22, x3), a andlise sempre ird considerar que x; veio primeiro que zy. Outra
vantagem é que o método se mantém eficaz e robusto mesmo lidando com séries
temporais ruidosas, conseguindo manter as caracteristicas importantes da dinamica

subjacente [28].

Considere uma série temporal de tamanho N: X (¢t) = {x;;t = 1,2,..., N},
onde o nimero total de pontos N é medido em tempos regulares. Para aplicar o
método de Bandt & Pompe, é preciso primeiro definir a dimensao de embedding D
e o tempo de atraso 7. Os vetores sao construidos a partir de D pontos consecutivos
na série temporal e o espacamento entre eles é definido por 7. Logo, um vetor de

embedding Y® para um instante t é dado por:

Y® = ($t7 Tiqry Ti4275 - - - 7l’t+(D—1)r) (3-1)
onde Y & um vetor de dimensao D [11].

Para fins didaticos vamos usar um exemplo mais palpavel, supomos agora
uma série temporal X = {zy,x9,23,24,25} com D = 3 e 7 = 1, os vetores de

embedding Y® seriam:

Y(l) - (x17x27x3)7 Y(2) = <I27x37$4)7 Y(3) = ($37I47I5> (32)

Cada vetor foi organizado de forma crescente e associamos a cada valor uma
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posi¢ao no vetor ordenado. Nosso objetivo é identificar o padrao de permutagao

ou padrao ordinal que corresponde & posigao relativa dos valores |28, 29]. Para um

dado vetor Y = (a:t, Tidry Tiaory -« - ,xtJr(D,l)T), o padrao ordinal associado, que é
denotado por 7® e tendo como permutacio 7 = (7o, 71, . .., Tp_1), cujos indices sdo
0,1,...,D — 1, satisfazendo assim:

Lttmor S Lty S I S LTtyrp_ 17 (33)

Os casos de empates sao resolvidos por meio de ordenacao especifica ou

mesmo desconsiderando-os, vai depender do tipo de aplicagao.

Vamos usar agora um exemplo ainda mais simples para entendermos todo o
processo, desde a criagao dos simbolos até a obtengao da PDF. Para um vetor de

embedding Y® = (4.2,2.8,3.5):
Ordenamos os valores de forma crescente: 2.8 < 3.5 < 4.2.
A sequéncia original ordenada dos indices de Y® & (3,1, 2).
Assim, o padrao ordinal para esse vetor ¢ 7 = (3,1,2) [28].

Para uma dada dimensao de embedding D, ha estatisticamente D! (fatorial
de D) possiveis padroes ordinais, em que cada um representa uma maneira tUnica
de ordenar D pontos. Esses padroes criam o espago de permutagdes (S D) para
a série temporal, que é o conjunto de todas as permutacoes possiveis dos indices
{1,2,..., D} e o tamanho da série precisa ser suficientemente adequado para estimar
as distribui¢goes de probabilidade (N > D!). Sugere-se também trabalhar com

3 < D < 6 [28], tendo em vista que valores muito pequenos podem limitar a
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capacidade do método em capturar a estrutura ordinal da série temporal, o que
pode comprometer a extracao de informacoes relevantes. No entanto, como o niimero
de padroes cresce rapidamente com o fatorial de D, valores elevados exigem séries

temporais muito longas [11, 30].

Para D = 3, por exemplo, temos 3! = 6 possiveis permutagoes, representando

todos os padroes possiveis:

{(1,2,3),(1,3,2),(2,1,3),(2,3,1),(3,1,2), (3,2,1)} (3.4)

A probabilidade p(7) de ocorréncia de um padrao especifico 7 é calculada
como:

n(m)

p(m) = S (3.5)

onde M = N — (D — 1)7 é o numero total de vetores de embedding observados na
série.

Os ajustes em relacao a 7 podem capturar dindmicas presentes em escalas
temporais maiores ou menores. Essa escolha pode revelar padroes que sao vistos
apenas em escalas especificas, portanto, a investigacao de variados valores de 7
aumenta a probabilidade de observagao de correlacao a longo prazo ou padroes
oscilatérios. Para cada subsequéncia é definida uma permutacao que descreve a
ordem relativa dos valores, chamados de vetores simbolo. A frequéncia com que cada
um desses simbolos aparece é contabilizada em toda a série temporal, resultando em

um histograma. Em seguida, normalizamos esses histograma e assim é construida a

Fungao Distribui¢ao de Probabilidade (PDF) [11, 29|.
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Figura 3.1: Descrevendo a abordagem da informacao simbolica de Bandt &
Pompe.(a) Primeiro temos um exemplo de uma série temporal ja obtida. (b) Em
seguida é feito a ordenacao dos elementos da série, por meio dos parametros es-
tabelecidos. (c¢) Atribui¢ao de simbolos a esses padroes. d) Por fim, é criado um
histograma normalizado, de acordo com a probabilidade de ocorréncia de cada sim-
bolo. Fonte: Retirado de [4]

A figura 3.1 mostra de forma resumida todo processo feito pelo método Bandt
& Pompe: Primeiro é obtido a série temporal, em seguida é estabelecido os para-

metros que determinam a ordenacao dos elementos vetoriais, para entao atribuir
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simbolos a esses padroes. Por fim, é criado um histograma normalizado, de acordo

com a probabilidade de ocorréncia de cada simbolo.

A forma como esses padroes se comportam ao longo do tempo ird depender
se o sistema é deterministico ou estocéstico. Sistemas deterministicos irao trazer
padroes ordinais recorrentes ao longo do tempo. Nesse caso, significa que ha uma
correlacao entre os estados anteriores e os futuros, mesmo em sistemas cadticos. Por
outro lado, sistemas estocéasticos criam padroes de forma aleatéria, nao havendo
uma correlacao forte entre os dados do passado com os do futuro. Esses padroes sao

distribuidos de forma quase uniforme e com pouca estrutura [28|.

3.0.3 Entropia de Shannon

Na termodinamica, o conceito de entropia, especificamente a chamada entro-
pia de Boltzmann, é fundamental para compreensao de processos fisicos e a evolugao
dos sistemas em dire¢ao a desordem méxima (equilibrio termodinamico). De ma-
neira analoga, dentro da teoria da informacao de Claude Shannon de 1948, temos
uma entropia como medida da quantidade de desordem de padroes extraidos de
uma dada série temporal. Quanto maior for o nimero de padroes repetidos, menor
serd sua entropia (mais previsivel). Em uma série cadtica ou com muitos padroes

diferentes, a tendéncia ¢ de uma entropia maior (menos previsivel) [31, 32, 29].

Uma entropia elevada é um indicativo de que h& menos transferéncia de
informagao causal entre variaveis, dado que, menos estrutura implica que uma série
depende menos de estados passados, ou seja, menos influéncia ou memoria de dados

prévios [33]. Em contra partida, uma entropia baixa ou moderada sugere uma certa
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frequéncia de padroes regulares, o que pode indicar a ocorréncia de transferéncia
de informacao causal de uma série para outra [26, 33]. Logo, para um sistema
organizado e bem estruturado (baixa entropia), é possivel que haja informagoes
causais sobre eventos passados ou sobre variaveis do sistema que ajudam a prever
melhor o que acontecera em seguida. Essa informagao adicional reduz a incerteza,

e, portanto, diminui a entropia associada a um estado futuro [27].

De forma simples, vamos pensar em um cenério em que se tem 100% de cer-
teza sobre o resultado do placar de uma partida de futebol, nesse caso temos um
sistema totalmente previsivel, logo a entropia é zero. Entretanto, caso nao se tenha
a informacao privilegiada de como sera o fim do jogo, entao h& mais incerteza, en-
tropia maior. E assim teremos varios cenarios de possibilidades, alguns com maiores

probabilidades e outros nem tanto.

Matematicamente falando podemos definir a entropia de Shannon como:
N
S[P] =~ piln(p) (3.6)
j=1

Aqui, p; ¢ a probabilidade do evento j ocorrer, e N é o nimero total de

eventos possiveis.

Para facilitar as anélises entre diferentes distribuicoes de probabilidade, é

importante normalizar essa entropia:
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onde H max ¢é a entropia maxima possivel para a distribuicao. Com essa normali-
zagao os valores de entropia se restringem dentro do intervalo entre 0 e 1. Quando a
entropia for maxima, Syorm[P] = 1, teremos um alto nivel de incerteza, o que implica
dizer que o sistema em questao se comporta de forma aleatéria e imprevisivel, o que
nao nos fornece nem um tipo de informagao em relacao as caracteristicas do sistema.
Da mesma forma, a entropia minima Syorm[P] = 0, teremos um sistema totalmente

organizado, mas sem informacoes relevantes que possam ser extraidas [31].

3.0.4 Complexidade (C)

Quando falamos de entropia, logo pensamos nos casos extremos de ordem e
desordem. Como exemplo classico de baixa entropia, temos o cristal, um sistema
altamente organizado, mas também bastante previsivel, nao havendo uma complexi-
dade em sua forma. Outro exemplo de caso extremo é o gas ideal, que contém uma
alta entropia por ser um sistema completamente cadtico, mas a falta de uma es-
trutura organizacional faz desse sistema pouco complexo em termos de informagoes

estruturais.

Porém, os casos que se encontram entre esses dois extremos, nao tao or-
denados e nem tao desorganizados, podem conter padroes ricos e uma organiza-
¢ao nao trivial que podem ser capturados. Entretanto, quantificar apenas a en-
tropia nao nos fornece tais informagoes, havendo uma necessidade de uma medida
"complementar"[34]. Essa lacuna pode ser preenchida ao ser medido a complexidade

estatistica C, que extrai o grau de estrutura e correlagao do sistema [35].

No artigo feito em 1995 por Loépez-Ruiz, Mancini e Calbe, é proposto uma
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medida especifica de complexidade estatistica C. Esse trabalho foi o pioneiro em
associar a entropia de Shannon com uma distancia de equilibrio. Essa distancia
de equilibrio, mede o quao longe ou perto o sistema em questao estda de um dos

extremos [35].

Mais tarde, utilizaram como ferramenta a divergéncia de Jensen-Shannon
para obter essa distancia em relacao a algum ponto de referéncia. Nesse caso, é
tratada como uma medida de desequilibrio que quantifica a divergéncia entre a

distribuigao do sistema atual e a de um sistema com distribuigao equiprovavel [30].

Do ponto de vista matematico, podemos definir a Complexidade C[P, P,]

como um produto

C[Pvpe]:H[P]'QJ[Pape] (38>

sendo H[P] a entropia normalizada, ja vista em 3.6 e a medida de desequilibrio

Q [P, P.] pode ser expressa como:

QJ[Pape]:QO'J[P’Pe] (39)

Onde )y é uma constante de normalizacao e a divergéncia de Jensen-Shannon

J|P, P,] & dada por:

- (3.10)
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Note que ha duas distribui¢oes de probabilidade diferentes, P que é a distri-
buicao da série analisada e P, é uma medida de referéncia ou mesmo de comparagao,
que no caso se trata de uma distribui¢ao uniforme em que todos os padroes tém igual

probabilidade de ocorréncia (méxima entropia).

Em suma, a complexidade estatistica em termos de divergéncia de Jensen-
Shannon é uma abordagem sofisticada que mede o desequilibrio entre ordem e de-
sordem de um sistema dinamico. Essa complexidade maxima vista em sistemas
intermediarios, gera uma estrutura rica em padroes nao triviais [36, 30]. Essa me-
dida de complexidade busca captar uma organizacao intermediaria, onde hé ordem,
mas também variabilidade. No que diz respeito a informacao causal, uma série tem-
poral com complexidade moderada pode mostrar um sistema que apresenta padroes

estruturais ou causalidade, pois combina ordem e imprevisibilidade.

3.0.5 Plano Complexidade versus Entropia

O plano Complexidade versus Entropia ou Plano de Informacao Causal, apre-
senta uma maneira intuitiva que nos ajuda a visualizar a dinamica de séries tem-
porais. Podemos observar como o grau de desordem (entropia) e a estrutura se
relacionam em um determinado sistema, identificando comportamentos determinis-

ticos, caoticos e aleatorios [11].

Os valores contidos nesse plano estao restritos a uma area [0, 1] X [Ciuin, Cinax),
o que significa que para cada valor de entropia no intervalo de 0 a 1, tem-se valores
méximos e minimos de complexidade. A quantidade de padroes ordinais possiveis

muda de acordo com cada valor de D, podendo expandir as variacoes medidas de
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entropia e complexidade. A figura 3.2 mostra que, para cada valor de D, novos

limites de complexidade sao estabelecidos |11, 37].
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Figura 3.2: Curvas para valores maximos e minimos de complexidade para
D=3,4,5,6. Fonte: Autora, 2024.

O plano complexidade versus entropia é aplicado em diversos tipos de siste-
mas, com intuito de caracterizar regimes distintos. Em sistemas neurais, o método
pode ser aplicado em dados como de EEG e potencial de campo local (LFP, do
inglés local field potential), afim de entender a organizagao dessas redes e a resposta
a estimulos [30]. Também podemos mencionar a aplica¢ao em sistemas financeiros,
empregando em acoes e criptomoedas, onde o plano ajuda a identificar volatilidade,

crises, e transi¢oes de regimes de mercado [38].

Esses sistemas fazem uso do plano complexidade versus entropia (C' x H ) para
uma melhor compreensao de suas dindmicas, transicoes entre diferentes formas e
comportamento emergente. Logo, essa versatilidade e abrangéncia nas mais diversas

areas validam a eficiéncia do método.
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Capitulo 4

Analise de dados intracranianos de
humanos realizando duas tarefas

cognitivas diferentes

4.0.1 Aquisicao dos dados

Os dados de eletrocorticografia (EcoG) utilizados para andlise foram obtidos
de uma base de dados publica [39]. Esses dados correspondem ao registro de EcoG
em humanos em diferentes regioes do cortex (frontal, pariental, temporal e occipital),

enquanto os mesmos realizavam duas tarefas cognitivas.

O artigo que motivou o nosso trabalho, “A symbolic information approach

applied to human intracranial data to characterize and distinguish different cognitive
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processes” publicado na Physical Review E, em que foram utilizados dados de 5
pacientes |5]. Uma das tarefas cognitivas realizadas era a visualiza¢ao de uma tela
com vérias caixinhas coloridas. Nessa tarefa, a cada rodada, uma estrela aparecia
aleatoriamente em um dos quadrados junto de uma seta indicando sua diregao (ver
figura 4.1(a). A tarefa consistia em identificar qual era a cor adjacente a estrela de
acordo com o que a seta indicava. Apo6s cada rodada havia também um momento

de espera, onde nenhuma tarefa era realizada (tela em branco).

U -

()

(b)

V(mV)

i 1 i | i i
0 2000 4000 6000 8000
f(ms)

Figura 4.1: Tlustracao do experimento. (a) Dindmica das duas atividades que con-
siste em: um periodo de 2.000 ms observando uma tela em branco e 2.000 ms de
busca visual ativa. (b) Registro de atividade de um eletrodo exemplar localizado na
regido occipital durante as duas tarefas. Fonte: Tirado de [5]

Originalmente, os eletrodos foram implantados para identificar quais regioes
do cérebro eram responsaveis por crises epiléticas. Esses dados foram publicados
pela primeira vez no trabalho intitulado: “Dynamic modulation of local population
activity by rhythm phase in human occipital cortex during a visual search task”,

publicado na Frontiers in Human Neuroscience em 2010 [39]. Como nesse estudo
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foram realizadas tarefas cognitivas simultaneamente com o registro de EcoG, es-
ses dados proporcionaram uma oportunidade tnica, especialmente para analise de

complexidade e entropia.

Nesses registros, a atividade elétrica do cérebro foi monitorada enquanto os
pacientes executavam as tarefas. As variacOes elétricas eram capturadas a cada mi-
lissegundo (1000 Hz), o que significa que em um segundo eram coletados 1000 pontos
para cada eletrodo. Os individuos fizeram 120 rodadas da tarefa de busca visual
ativa e também 120 rodadas apenas olhando a tela em branco. Com esses dados
os cientistas podiam comparar as duas situacoes, verificando se havia diferenca na
atividade elétrica cerebral entre os tipos de tarefas e quais areas do cérebro estavam

mais engajadas na execuc¢ao e em que momento do experimento isso acontecia.

O experimento foi feito com cinco pacientes, com um total de 67 eletrodos
utilizados. A quantidade variava para cada pessoa, alguns tinham mais ou menos
eletrodos implantados. A escolha dependia da necessidade clinica, visto que o obje-
tivo primario era identificar focos epiléticos para um entao tratamento da doenga.

A distribuicao de eletrodos por paciente foi a seguinte:
Paciente JM: 8 eletrodos.
Paciente JT: 7 eletrodos.
Paciente RN: 8 eletrodos.
Paciente RR: 20 eletrodos.
Paciente WC: 24 eletrodos.

As tarefas eram separadas por trials (rodadas), essa divisao ajudou a compara-
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las. Cada trial corresponde a um periodo em que o paciente realiza a atividade espe-
cifica. A alternancia entre as duas atividades era: i) tela em branco (blank trial),
momento de espera em que o paciente apenas observava a tela por 2000 milissegun-
dos; ii) busca visual ativa ( search trial), momento em que o paciente realizava a

atividade de busca visual por 2000 milissegundos.

4.0.2 Aplicacao da metologia de Bandt & Pompe

As anélises realizadas nesse capitulo foram feitas com objetivos didéticos
para uma melhor compreensao do método de Bandt & Pompe. Os dados utilizados

pertencem ao paciente JT, que teve 7 eletrodos implantados.
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Figura 4.2: Séries temporais correspondentes a apenas um trial (2000 pontos) do
paciente JT que teve 7 eletrodos (canais) implantados. Para cada canal temos uma
série para o momento de tela em braco (cor preta) e momento de busca ativa (cor
vermelha). Fonte: Autora, 2024.

Os dados obtidos foram organizados dentro de um intervalo inteiro de 2000

ms para cada uma das 120 tentativas e em seguida mesclados em uma série tem-
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poral tnica de 240000 pontos por tarefa e para cada eletrodo. Entretanto, nesta
dissertacgao utilizamos uma amostragem diferente do ja visto no trabalho de Da Paz
et al. (2024), tratamos apenas o primeiro trial de cada atividade para os calculos

de entropia e complexidade. Na figura 4.2 é mostrado as 7 séries temporais.

Aplicamos o método de Bandt & Pompe e mostramos que essa abordagem é
capaz de distinguir as duas tarefas: periodo de busca visual, relacionado a execucao
da tarefa cognitiva e momentos de tela em branco, referente a periodos de espera.
Essa distingao se deu por meio de medidas da Teoria da Informagao Causal, Entropia
de Shannon (H) e a Complexidade Estatistica (C'). Conseguimos observar que
algumas regioes corticais separam melhor os dois tipos de testes e em quais escalas

temporais que essa distin¢ao é percebida.

4.0.3 Quantificadores da Teoria da Informacao

Para verificar as diferengas entre os sinais elétricos em cada regiao onde foram
colocados os eletrodos, calculamos a entropia e a complexidade. A dimensao de

incorporacao escolhida foi D = 6, o que nos rendeu um total de 720 padroes ordinais.

As medidas foram realizadas para valores de 7 variando 1 até 50 ms, o que

nos proporcionou uma boa variabilidade nos valores dos indices (figuras 4.3 e 4.4).

Os resultados de H e C', mostram uma dependéncia nao trivial com o tempo
de incorporacao 7. Isso significa que a dindmica no processamento de informagoes
é afetada pela amostragem temporal, refletindo na forma como a entropia e a com-

plexidade capturam as propriedades do sistema.

Ao analisarmos os graficos de entropia H versus T, € possivel notar, nos canais

Instituto de Fisica - UFAL



45

2, 3, 5 e 6, uma diferencia¢ao razoavel entre as condigdes Blank (tela em branco) e
Search (busca ativa). Em especial, os canais 2 e 3 apresentam uma separa¢ao mais
evidente em escalas iniciais de 7. Por outro lado, nos canais 4 e 7, a diferenciacao é
minima. O canal 1 apresenta uma entropia bastante elevada, mostrando uma certa

separagao das atividades para valores de 7 > 20 ms.

Os graficos de complexidade C' elucidam uma dindmica complementar, tra-
zendo uma compreensao mais abrangente dos resultados de entropia H. Observa-se
que a complexidade apresenta valores elevados para pequenos valores de 7, com uma
separacao bem evidente entre as duas condicoes, especialmente nos canais 2 e 3. Isso
sugere estruturas mais organizadas ou padroes temporais bem definidos em regioes
engajadas nas tarefas. Entretanto, nos canais 4 e 7, é evidente que a complexidade
decresce rapidamente com o aumento de 7, estabilizando-se em valores menores para

7 > 20 ms.

Em uma analise comparativa, os canais 4 e 7 apresentam valores elevados
de H e menores de C, o que é um indicativo de séries mais ruidosas. Esses canais
também nao demonstraram uma boa distin¢ao entre as duas tarefas, sugerindo pouca
participagao nas atividades. Ja os canais 2 e 3 evidenciaram uma boa diferenciagao
nas duas medidas, com a condicao Blank apresentando menor entropia e maior
complexidade em ambos. Os canais 5 e 6 também mostraram uma boa separacao das
atividades, exibindo menor entropia e maior complexidade para a condi¢ao Search,

com destaque para o canal 6.

Apoés a obtengao dos indices C' e H, podemos entao usar o plano de infor-

macao causal complexidade versus entropia, discutido no capitulo 3. A visualizagao
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Figura 4.3: Variagao da entropia H em fungao do parametro de atraso temporal (7)
para os canais 1 a 7. Linhas pretas representam a condi¢ao Blank (tela em branco),

enquanto linhas vermelhas representam a condi¢do Search (busca visual). Fonte:
Autora, 2024.

dessas medidas dentro desse plano nos da informagoes mais detalhadas das duas
atividades, como esta exposto na figura 4.5. Considerando que o nosso objetivo é
mostrar as diferencas entre essas duas atividades no plano, decidimos estabelecer
um valor de 7 fixo para uma melhor visibilidade, para isso escolhemos 7 = 10ms,
que havia se mostrado promissor nas figuras: 4.3 e 4.4. As curvas de maxima e
minima complexidade sao para os valores de D = 6, parametro utilizado em todo o

nosso trabalho.

O plano evidéncia com mais clareza os pontos em que os canais 2 e 3 mostram
uma maior distin¢ao das tarefas cognitivas, com os demais canais apresentando uma

separacao menor, podendo indicar um menor impacto dessas tarefas nessas regioes.

Como métrica para quantificar as diferencas entre as duas condigoes, tarefa
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Figura 4.4: Variagao da complexidade C' em funcao do parametro de atraso tempo-
ral (7) para os canais 1 a 7. Linhas pretas correspondem a condigao Blank (tela em
branco), enquanto linhas vermelhas representam a condi¢ao. As condigbes mostram
maior diferenga nos canais 2 e 3, onde Search (busca visual ativa) exibe maior com-
plexidade para 7 intermediarios (10 a 30 ms), indicando maior organizagao temporal
durante a tarefa de busca visual. Fonte: Autora, 2024.

de busca visual e tela em branco, calculamos a distancia euclidiana no plano C' x

H para cada valor de 7: dblank,seareh = \/(Hblank - Hsearch)2 + (Cblank — Csearch)2
Com base nas analises anteriores de entropia H e complexidade C, agora temos um
panorama mais amplo e integrado, capturando diferengas quantitativas claras entre

condigoOes cognitivas especificas.

Na figura 4.6 mostramos os valores das distancias entre essas duas condicoes
em func¢ao de 7 para cada um dos 7 canais. O canal 1 apresenta distancias evidentes
para valores de 7 acima de 10 ms. O canal 2 evidencia uma distancia acentuada em
7 =6 ms. O canal 3 destaca-se com resultados expressivos, exibindo os maiores va-
lores de dpiank,search que encontramos nas andlises. Em particular, dygnk, search atinge

seu maximo em 7 = 7 ms, seguido de uma redugao gradual até as proximidades
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de 7 = 30 ms. O canal 4 registra um tunico pico significativo em 7 = 3 ms, com
uma queda subsequente. O canal 5 apresenta um crescimento em 7 = 6 ms e atinge
um pico maximo em 7 = 14 ms. O canal 6, exibe um valor minimo em 7 = 6 ms,
seguido de um crescimento constante até atingir um pico em 7 = 20 ms. Apds esse
ponto, o canal mantém um bom desempenho na distin¢ao entre as duas condigoes.
Por ultimo, o canal 7 é caracterizado por baixos valores de dpank,search @0 longo de

todas as escalas temporais exploradas.
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Figura 4.5: Plano de Informagao Causal (Complexidade C' versus Entropia H) para
7 = 10ms, representando os sete canais analisados. Cada gréafico corresponde a
um canal especifico, destacando as condigoes Blank (ponto preto) e Search (ponto
vermelho). A curva azul representa o limite tedrico do plano de informagao causal.
Observa-se que as condigoes apresentam diferencas nos valores de C' e H, indicando
variacoes nas dindmicas das séries temporais para as condicoes Blank e Search.
Fonte: Autora, 2024.

Trazendo uma visualizagao mais abrangente dessas distancias, a figura 4.7
ilustra um mapa de calor. Nele, é possivel observar como dpank, search Varia entre os
diferentes canais e escalas temporais (7). Essa anélise permite identificar quais ca-

nais adjacentes apresentam variagoes similares. Cada ponto do mapa representa uma
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distancia calculada, onde a intensidade da cor é proporcional ao valor de dyank, search-
Cores mais intensas indicam valores maiores de distancia euclidiana, enquanto tons

mais suaves representam distancias menores.

As diferencas mais marcantes ocorrem para 7 entre 5 e 15 ms, especialmente
no canal 3, sugerindo um processamento de informacgao relevante nessa faixa tempo-
ral. Em contrapartida, os canais 4 e 7 apresentam valores consistentemente menores
de dpank searen (tons azuis), indicando que essas regioes, em diferentes escalas de 7,

nao exibem padroes que permitam uma boa distingao entre as duas tarefas.
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Figura 4.6: Distancia euclidiana dpjank search €ntre as condigoes Blank (linha preta) e
Search(linha vermelha) em funcdo de 7 (0 a 50 ms) para diferentes canais cerebrais.
Os canais apresentam distingoes nas condigoes cognitivas, dado que em algumas
escalas evidenciaram valores significativos das distancias. Fonte: Autora, 2024.
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Figura 4.7: Mapa de calor representando as distancias euclidianas (dpjank search) €0~
tre as condigoes Blank (tela em branco) e Search (busca visual ativa), calculadas
para diferentes canais (eixo vertical) e escalas temporais 7 em milissegundos (eixo
horizontal). A intensidade das cores reflete os valores das distancias: tons mais
claros (amarelo) indicam maiores diferengas entre as condig¢oes, enquanto tons mais
escuros (azul) representam menores diferencas. Fonte: Autora, 2024.
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Capitulo 5

Analise de séries temporais geradas

por um modelo de redes neuronais

5.0.1 Aquisicao dos dados

Os dados utilizados nesse capitulo foram extraidos do estudo intitulado “Mo-
deling neuronal avalanches and long-range temporal correlations at the emergence
of collective oscillations: Continuously varying exponents mimic M/EEG results”,
realizado por Dalla Porta e Copelli [6]. O modelo CROS (Critical Oscillations)
utilizado nesse trabalho, simula computacionalmente uma rede bidimensional de ta-
manho 300x300 neuronios, onde 75% desses neurdnios sao excitatorios e 25% inibito-
rios. Cada neurdnio se conecta localmente com uma fracao de vizinhos, delimitados
por uma area de 7x7. A ideia explorada nesse estudo é de que o cérebro opera em

um estado critico quando hé uma balango entre excitacao e inibi¢ao. Nesse ponto
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critico, flutuagdes temporais de longo alcance e oscilagoes emergem |[6].

A rede foi configurada variando os niveis de excitagdo (rg) e inibicao (rp),
influenciando assim a atividade geral coletiva da rede. As simula¢oes também foram
comparadas com dados reais de EEG e MEG, que captam atividade elétrica no
cérebro, observando avalanches neurais e correlacoes temporais de longo alcance

(ver sobre avalanches neurais no capitulo 2).

Assim, para que as séries temporais fossem obtidas, o parametro r; é fixado
em um valor especifico durante as simulagoes, garantindo um certo nivel de inibi¢ao
constante. Os valores de rg foram ajustados gradualmente, de maneira que, para
valores baixos de rg, a atividade da rede opera em um estado subcritico, para rg
intermediério a rede apresenta assinaturas de criticalidade (estado critico), e para

altos valores de g o comportamento da rede é supercritico.

No estado subcritico, o balanceamento ¢é feito para que a conectividade ex-
citatoria seja bem mais fraca que a de inibic¢ao, apresentando um regime de baixa
excitacao, logo, o sistema se mostra com pouca atividade, quase que “silencioso”.
Quando a rede é configurada para um nivel equilibrado entre inibicao e excitacao,
ajustando rg até um certo ponto, flutuacoes intermitentes emergem, sem tamanho
e duracao especificos. Essas caracteristicas sao um indicativo de um sistema critico.
Nesse estado é possivel observar avalanches neurais, onde as distribui¢oes de tama-
nho e duragao sao feitas conforme uma lei de poténcia, isto é, sem uma escala tipica.
Como é mostrado na figura 5.1 ¢), o espectro de Fourier dessas séries exibe um au-
mento da poténcia nas baixas frequéncias nos regimes criticos, indicando a presenca

de correlacao de longo alcance. Por dltimo, quando a excitacao é elevada até atingir
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o estado supercritico, é observado uma atividade continua e sustentada (em verde
na figura 5.1 a). Nesse regime, a rede apresenta picos de atividade constante por

longos periodos, resultando em séries temporais oscilatorias

Além disso, podemos observar na figura 5.1 a), como a distribuigao de frequén-
cia varia entre os trés regimes. No estado critico, € mostrado um aumento de poténcia
nas baixas frequéncias, apontando a emergéncia de oscilagoes coletivas comuns desse
regime. De maneira complementar, as figuras 5.1 b) e 5.1 d) destacam a transi¢ao
de fase entre os estados, revelando como os ajustes em rg alteram a dindmica das
oscilacoes coletivas e o padrao de ordem. A maior variabilidade exibida pelo desvio
padrao no painel (figura 5.1 e) ) ocorre proximo a regiao de transigao, induzindo um

comportamento critico.

5.0.2 Organizagao dos dados

As séries foram organizadas em janelas ("bins"), que é o intervalo de tempo
em que os dados sao amostrados. Ao analisar as séries temporais, os bins sdo
usados para dividir o tempo em segmentos discretos de mesma duragao (por exemplo,
bms, 10ms, etc), tendo como objetivo analisar a ocorréncia de avalanches neurais,

monitorando quando ela comega e termina.

Ao fracionar a série em bins, cada bin contém a informacao do ntimero de
eventos (disparos de neur6nios) que ocorrem naquele intervalo de tempo. Uma ava-
lanche neural é definida como sendo uma sequéncia de bins nao vazios, ou seja, bins
que contém atividade em um certo limiar. A avalanche cessa quando a sequéncia

¢ interrompida por um bin vazio (sem atividade). Definir o tamanho do bin pode
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Figura 5.1: Dindmica do modelo CROS com L = 300 e ¢ = 7. (a) Atividade
da rede para trés regimes diferentes (equilibrio entre excitagdo e inibi¢do): baixa
(azul), intermediaria (amarelo) e alta (verde). Em destaque: zoom no menor nivel
de atividade. (c) Espectro de poténcia de A(t) para os trés regimes descritos em
Em destaque: zoom nas baixas frequéncias. O espago de pardmetros sugere
uma transigao de fase, conforme mostrado nos mapas de calor de (b) o poder das
oscilagoes coletivas e (d) o parametro de ordem. Além disso, (e) um desvio padrao
maior do parametro de ordem é observado perto da regiao de transicao. As setas
em (b) e (d) representam os parametros descritos em (a). Fonte: Retirado de [6]).
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influenciar o resultado das analises das avalanches: bins muito curtos podem resul-
tar em avalanches também muito curtas, tendo uma probabilidade maior de que a
avalanche seja interrompida por um bin vazio; por outro lado, bins maiores podem
agrupar mais eventos, registrando avalanches mais longas, ja que é menos provavel
que um bin grande esteja vazio. Ou seja, bins muito pequenos ou muito grandes po-
dem distorcer as distribuigoes observadas [40]. Na figura 5.2, podemos observar com
clareza esse comportamento para uma série com o parametro excitatorio ajustado

para rg = 0.12, nas diferentes configuragoes de bins.
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Figura 5.2: Série temporal gerada com parametros rp = 0.012 e r; = 0.060, apre-
sentada com diferentes tamanhos de bins. Os bins menores (1 ms, 5 ms, 20 ms)
destacam flutuagoes rapidas da atividade neuronal, enquanto bins maiores (50 ms,
100 ms, 500 ms) agrupam mais eventos, suavizando variagoes e ampliando a dura-
¢ao observada das avalanches neurais. Essa variacao no tamanho do bin influencia
diretamente a definicao e o registro de avalanches. Fonte: Autora, 2024.

Assim, combinar bins com os parametros r; e rg é uma tarefa muito impor-
tante. Por exemplo, no estado subcritico tem-se 7 baixo e r; elevado, em outras
palavras, a rede tem uma atividade baixa. Se o bin for muito pequeno é possivel que

nao seja detectado atividade suficiente para definir uma avalanche, o que resulta em
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muitos bins vazios. Logo, em uma rede subcritica é necessario aumentar o tamanho

do bin para que se possa detectar pequenas avalanches.

Entao, para esse trabalho, o bin que mais se adequou as necessidades dos
nossos dados foi bin=100 ms e também fixamos a conectividade inibitéria em d; =
0.060. Na figura 5.3 exibe as mudancas do comportamento da atividade, conforme

dp aumenta ocorre uma elevagao significativa na densidade da frequéncia [40].
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Figura 5.3: Atividade de rede para diferentes valores de conectividade excitatoria
(rg), mantendo fixo d; = 0.060. As curvas exibidas apresentam: rg=0.06 (verde),
rp=0.12 (roxo) e rg=0.20 (amarelo). Note que a medida que rg aumenta ocorre
uma elevacao significativa na densidade da frequéncia, indicando uma transigao para
estados de maior atividade neural. Fonte: Autora, 2024.

5.0.3 Aplicagao do método Bandt & Pompe nas séries tem-
porais simuladas

Agora vamos aplicar o método de Bandt & Pompe para a anélise de séries
temporais geradas a partir de simulagoes neurais obtidas pelo modelo CROS. O

objetivo consiste em investigar como diferentes parametros de conectividade excita-
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toria (rg) alteram a dinamica do sistema. Para isso vamos calcular a Entropia de

Shannon H e a Complexidade estatistica C'.
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Figura 5.4: Séries temporais de atividade neuronal configuradas para diferentes
valores de rg com bin = 100 e r; = 0.60. As séries foram simuladas variando rg de
0.04 a 0.20 em incrementos de 0.01, resultando em diferentes padroes de atividade.
Cada grafico representa a evolucao temporal da taxa de disparos ao longo de 10.000
ms. Observa-se um aumento na intensidade da atividade & medida que o valor de
rg cresce. Fonte: Autora, 2024.

No total, 17 séries temporais distintas foram analisadas, onde o parametro
rg foi variado gradativamente de 0.06 até 0.20, com incrimentos de 0.01, mantendo
a inibicao fixa em r;=0.60. Além disso, utilizamos uma configuracao de bin=100ms,
permitindo uma amostragem adequada para a analise da dindmica temporal das

diferentes condigoes experimentais.

Na figura 5.4, as séries temporais para todos os valores de rg sao mostrados.
Conforme rg vai crescendo, uma mudanca na intensidade e no padrao da atividade
é notada. Para valores menores de rg, como por exemplo: 0.04 e 0.05, a taxa de

disparos permanece relativamente baixa. Entretanto, para valores superiores a 0.15,
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as séries apresentam um comportamento mais intenso, com picos mais frequentes.

5.0.4 Quantificadores da teoria da informacao

Apos as séries serem extraida, foram feitas as analises de Entropia de Shannon
H e a Complexidade Estatistica C, utilizando o método de Bandt & Pompe. De
maneira prévia, definimos o embedding dimension D=6 e o parametro de atraso 7
foi variado de 1 até 50 ms. Com isso, caracterizamos os regimes de atividade neural

em diferentes escalas.

Na figura 5.5 a), a entropia H cresce rapidamente para valores iniciais de 7,
atingindo um pico em torno de 7=10 ms. Apoés alcangar esse ponto, H se estabiliza
em valores de 7>10ms, o que indica uma convergéncia das dindmicas para uma regiao
de alta desordem. Ja em 5.5 b), a complexidade C' apresenta uma queda acentuada
até aproximadamente 7=10ms e também estabiliza em valores de 7>10ms. Assim,
é evidenciado uma maior separagao entre os regimes no inicio, porém essa distingao

vai desaparecendo conforme o aumento de 7.

Para uma visualizagdo mais detalhada das grandezas medidas, a figura 5.6
mostra o plano de informagcao causal (plano C' x H). Decidimos separar em 6 gra-
ficos, cada um para um valor especifico de 7 (1, 5, 10, 15, 20 e 25 ms), evitando
sobrecarga de informacao devido o elevado ntimero de séries. Dessa forma, eviden-
ciamos essas grandezas (C' e H) em um plano, obtendo uma visdo mais concisa
dos resultados ja expostos na figura 5.5. Observa-se que, para 7 = 1ms hi uma
maior separacao das medidas para diferentes valores de rg. Conforme 7 aumenta,

esses pontos passam a se agrupar ficando cada vez mais proximos, como havia de se
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Figura 5.5: Entropia H e Complexidade Estatistica C' calculadas para séries tem-
porais de atividade neural utilizando o método de Bandt & Pompe (D = 6) com
variagao do atraso 7 de 1 a 50 ms. As curvas representam 17 diferentes valores de
conectividade excitatoria (rg) variando de 0.04 a 0.20, com conectividade inibitoria
fixada em r; = 0.06. Em (a), observa-se que H atinge rapidamente um pico em
aproximadamente 10 ms, seguindo por uma estabilizacao a partir de entao. Ja em
(b), C apresenta uma queda acentuada para valores de 7 até 10 ms seguindo para
uma convergéncia de todas curvas. Fonte: Autora, 2024.

esperar, devido a convergéncia da dinamica das séries para valores maiores de 7.

Esses padroes nos dizem que, de acordo com o aumento de 7, as séries tendem
a perder a distingao entre os diferentes valores de rg, convergindo para estados de
maior entropia e menor complexidade. Isso mostra nos mostra que em maiores

escalas temporais as séries apresentam dindmicas menos estruturadas.

A figura 5.7 nos mostra com detalhes o comportamento da entropia e a com-
plexidade de acordo com cada incremento de rg, para diferentes valores de 7. Esses
resultados evidenciam o ponto critico e a transicoes de fase, fornecendo clareza e
detalhe das influéncias da conectividade excitatoria, de acordo com os padroes da-
dos por 7. As figuras 5.7 (a), (c) e (e), mostram a variacao da entropia em funcao
de rg para: 7 =1, 7 = 5 e 7 = 10, respectivamente. Para esses casos, a entropia

inicialmente diminui, conforme o aumento de rg até atingir seu valor minimo em
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Figura 5.6: Plano de informacao causal Complexidade-Entropia para diferentes va-
lores de 7. Cada gréafico mostra a relagao entre a complexidade (C') e a entropia
de Shannon (H) para valores especificos de 7: (a) 7 = 1 ms, (b) 7 = 5 ms, (c)
7=10ms, (d) 7 =15 ms, (¢) 7 = 20 ms e (f) 7 = 25 ms. Observa-se que, conforme
7 aumenta, hd uma tendéncia de convergéncia das dinamicas das séries temporais
para regioes de alta entropia e baixa complexidade. Fonte: Autora, 2024.

rg = 0.12, com uma recuperagao subsequente. Ja nas figuras 5.7 (b), (d) e (f),
a complexidade cresce até atingir um pico maximo em rg = 0.12, indicando uma
dindmica complexa em torno desse valor, seguido de uma queda. Esses padroes
consistentes para diferentes valores de 7 sugerem que tanto a entropia quanto a

complexidade exibem comportamentos robustos em varias escalas temporais.

Portanto, as medidas de entropia e complexidade feitas para diferentes es-
calas de 7 e diferentes regimes de atividade excitatoria sao melhor observadas em
escalas de até 10ms. Dentro desse intervalo foi possivel discernir a variacao dos
comportamentos dinamicos entre os incrementos de rg. E mais, nossos resultados
sugerem que ocorre uma maximizacao da complexidade proximo a criticalidade neste

modelo. Esse tipo de maximizag¢ao da complexidade em torno do ponto critico estéa
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Figura 5.7: Anélise da entropia e complexidade em fungao da conectividade excita-
toria (rg) para diferentes valores de 7: (a) 7 = 1ms, (b) 7 = 5ms e (¢)7 = 10ms.
Cada coluna de figuras corresponde a uma métrica: entropia a esquerda e comple-
xidade a direita. Os pontos coloridos representam os 17 valores de rg variando de
0.04 a 0.20, com a conectividade inibitoria (r;) mantida constante em 0.06. Fonte:
Autora, 2024.

de acordo com o que foi verificado anteriormente em dados de ratos anestesiados e
modelos de autdématos celulares[41]. O estado critico é o limite em que a atividade
neural opera entre ordem e desordem. Como ja foi detalhado no capitulo 2, nesse
ponto, o cérebro esta altamente sensivel a estimulos, capaz de processar informa-
¢oes de maneira mais eficiente. Vale destacar que essa é a primeira verificagao da
relagao entre complexidade e criticalidade em um modelo com transicao entre um
estado oscilatorio e um estado silencioso. Como perspectivas, esperamos quantificar
melhor a dependéncia desses resultados com os diferentes parametros do modelo e

da anélise simbdlica.
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